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Zusammenfassung. Seit einigen Jahren ist die Analyse von
EEG-Signalen bei Epilepsie Gegenstand zahlreicher wis-
senschaftlicher Arbeiten; Zielvorstellung ist dabei die Ent-
wicklung von Verfahren zur Erkennung eines m¨ oglichen
Voranfallszustandes. Im Vordergrund steht beispielsweise
die Approximation einer so genannten effektiven Korrelati-
onsdimension, die Bestimmung der maximalen Lyapunov-
Exponenten, Detektionsverfahren f¨ ur Muster bei Zellularen
Nichtlinearen Netzwerken, die Bestimmung der mittleren
Phasenkoh¨ arenz und Verfahren zur nichtlinearen Pr¨ adiktion
von EEG-Signalen. Trotz umfangreicher Bem¨ uhungen kann
bis heute eine Erkennung von Anfallsvorboten mit einer Sen-
sitivit¨ at und Speziﬁt¨ at, die eine automatisierte Anfallsvor-
hersage erm¨ oglichen w¨ urde, noch nicht durchgef¨ uhrt wer-
den. In diesem Beitrag werden neue Ergebnisse zur Pr¨ adikti-
on von EEG-Signalen bei Epilepsie vorgestellt. Dabei wer-
den Signale, welche mittels intrakranieller electrocortico-
graphischer (ECoG) und stereoelectroencephalographischer
(SEEG) Ableitungen registriert wurden, segmentweise ana-
lysiert. Unter der Annahme, dass sich ¨ Anderungen des Sy-
stems ,,Gehirn” als ¨ Anderungen im Pr¨ adiktor, d.h. in sei-
nen Systemparametern widerspiegeln, k¨ onnte eine n¨ ahere
Betrachtung der Pr¨ adiktoreigenschaften zu einer Erkennung
von Anfallsvorboten f¨ uhren.
1 Einleitung und Grundlagen
Aktuell leidet etwa 1% der Weltbev¨ olkerung unter einer
in unregelm¨ aßigen Abst¨ anden wiederkehrenden neurologi-
schen St¨ orung genannt Epilepsie. Bei etwa der H¨ alfte die-
ser Patienten handelt es sich um eine so genannte fokale
Epilepsie. Eine erhebliche Verbesserung des Zustandes kann
bei einem kleinen Teil dieser Patienten durch eine Resek-
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tion des betroffenen Gehirnbereichs erzielt werden. Dabei
kann davon ausgegangen werden, daß der anfallsgenerieren-
de Bereich im Gehirn abgegrenzt und vor allem auch loka-
lisiert werden kann. Patienten bei denen ein operativer Ein-
griff nicht m¨ oglich ist, m¨ ussen sich auf eine medikament¨ ose
Therapie zur Kontrolle ihrer Anf¨ alle verlassen. Dabei tre-
ten nicht selten Nebenwirkungen wie psychische Anoma-
lit¨ aten oder aber Medikamentenadaption – Wirkungsverlust
des Medikaments durch langfristige Anwendung – auf. In
beiden F¨ allen muss die Behandlung umgestellt werden, bzw.
eine neue Therapie gew¨ ahlt werden, was zus¨ atzliche Bela-
stungen f¨ ur den Patienten bedeutet.
Zur Realisierung eines implantierbaren Systems zur War-
nung vor epileptischen Anf¨ allen m¨ ussen Anfallsvorboten
in einer EEG-Signalanalyse gefunden werden, mit wel-
chen eine verl¨ assliche Aussage ¨ uber bevorstehende An-
fallsereignisse getroffen werden k¨ onnen. In vorangehenden
Arbeiten wurden bereits verschiedene Verfahren zur Be-
stimmung von Anfallsvorboten vorgestellt. Darunter waren
Ans¨ atze mit Volterra-Systemen (Niederh¨ ofer et al., 2002),
sowie verschiedene auf Zellularen Nichtlinearen Netzwer-
ken (CNN) basierende Verfahren (Niederh¨ ofer und Tetzlaff,
2005; Tetzlaff und Weiss, 2002; Gollas et al., 2004; Nie-
derh¨ ofer et al., 2003; Gollas und Tetzlaff, 2005).
Als Eingangsdaten f¨ ur die hier betrachteten Netzwer-
ke dienen segmentierte EEG Signale. F¨ ur jedes dieser Si-
gnalsegmente wird eine Signalpr¨ adiktion mit verschiede-
nen zeitdiskreten CNN (DTCNN) durchgef¨ uhrt, was in di-
rekter Konsequenz zu einer Sequenz von Pr¨ adiktoren, so-
wie von Pr¨ adiktorfehlern f¨ uhrt. Diese werden auf signiﬁkan-
te ¨ Anderungen vor einem epileptischen Anfall untersucht.
In dieser Ver¨ offentlichung werden Ergebnisse basierend auf
einschichtigen, sowie mehrschichtigen, ged¨ achtnisbehafte-
ten DTCNN vorgestellt und diskutiert.
In Niederh¨ ofer und Tetzlaff (2006) und Niederh¨ ofer et
al. (2006) wurden sogenannte Fehlerproﬁle vorgestellt. Die-
se stellen die r¨ aumliche Abh¨ angigkeit des Fehlers zur La-
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bestimmt und dann in einer zweidimensionalen Darstellung
wiedergegeben. Hierbei werden die Elektrodenpunkte in der
Reihenfolge aufgetragen wie sie auch im Datenformat vor-
kommen. Die Fehlerproﬁle erm¨ oglichen es, eine oder mehre-
resigniﬁkanteElektrodenf¨ urtiefergehendeUntersuchungen
herauszugreifen. Nach der Wahl einer geeigneten Elektro-
de oder, wenn m¨ oglich einem geeigneten Elektrodenpunkt,
wird das EEG-Signal dieser Elektrode zur Pr¨ adiktion mit un-
terschiedlichen Netzwerken herangezogen. Zur Bewertung
wird bei der Untersuchung der verschiedenen Pr¨ adiktoren
der Pr¨ adiktionsfehler verwendet.
Die Zellzustandsgleichung











beschreibt die Zelldynamik des einschichtigen zeitdiskreten
Netzwerks, wobei τ die Ged¨ achtnistiefe, k die Polynom-
ordnung der Gewichtsfunktionen und Si(r) die Nachbar-
schaft der betrachteten Zelle festlegt. Zur Optimierung der













verwendet mit ˆ xi als dem gesch¨ atzten Wert an der Zelle i und
N als Anzahl der Werte pro Intervall. F¨ ur das ebenfalls im
folgenden betrachtete Netzwerk mit 2 Schichten, f¨ uhrt eine



















j deﬁniert hierbei die Kopplung von der Schicht l†
in die Schicht l und die Nachbarschaftsmenge Si(r) bezieht
beide Schichten mit ein (Siehe Abb. 1). Hierbei wird als Op-
















benutzt. Die zugrunde gelegte Zellausgangsfunktion ist in
beiden hier betrachteten F¨ allen die sogenannte Identit¨ ats-
funktion id(x). Im folgenden werden 2 unterschiedliche
Pr¨ adiktionsans¨ atze untersucht.
– Ein einschichtiges CNN mit 3 × 1 Zellen und linearen
Gewichtsfunktionen (K = 1), sowie einer Ged¨ achtnis-
tiefe τ = 1 (siehe Bild 2)
– Ein zweischichtiges CNN mit 2 mal 3 × 1 Zellen und
nichtlinearenGewichtsfunktionen(K = 3),sowieeiner
Ged¨ achtnistiefe τ = 1.
Abbildung 1. Schematische Darstellung eines zweischichtigen
CNN mit 3 × 1 Zellen und τ = 1.
Abbildung 2. Schematische Darstellung eines einschichtigen CNN
mit 3 × 1 Zellen und τ = 1.
2 Datenbasis
In diesem Beitrag werden Ergebnisse pr¨ asentiert die auf
EEG-Signalen basieren. Diese EEG-Signale wurden in der
Klinik f¨ ur Epileptologie in Bonn aufgezeichnet und dem In-
stitut f¨ ur Angewandte Physik zur Verf¨ ugung gestellt. Es han-
delt sich bei den Daten um kontinuierlich aufgezeichnete hir-
nelektrische Aktivit¨ at, welche im Rahmen von SEEG und
ECoG Messungen registriert wurden. Dazu wurden verschie-
denen Patienten Elektroden implantiert, welche insgesamt
Ableitungen von bis zu 80 Elektrodenpunkten erzeugen. Die
Daten wurden mit einer Abtastrate von 200 Hz aufgezeichnet
und in aufeinander folgende Segmente mit je 2000 Werten
aufgeteilt, die jeweils einem Zeitintervall von 10 Sekunden
entsprechen. In einem einzigen Vorverarbeitungsschritt wer-
den die Signale auf einen Wertebereich von −1 ≤ x ≤ 1 nor-
Abbildung 1. Schematische Darstellung eines zweischichtigen
CNN mit 3×1 Zellen und τ=1.
ge der Elektrode dar. Zu diesem Zweck wird mittels eines
einfachen DTCNN mit linearen Gewichtsfunktionen f¨ ur je-
den Elektrodenpunkt (ein Sensor auf einem Elektrodenstrei-
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lichen Netzwerken herangezogen. Zur Bewertung wird bei
der Untersuchung der verschiedenen Pr¨ adiktoren der Pr¨ adik-
tionsfehler verwendet.
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Die zugrunde gelegte Zellausgangsfunktion ist in beiden
hier betrachteten F¨ allen die sogenannte Identit¨ atsfunktion
id(x). Im folgenden werden 2 unterschiedliche Pr¨ adiktions-
ans¨ atze untersucht.
– Ein einschichtiges CNN mit 3×1 Zellen und linearen
Gewichtsfunktionen (K=1), sowie einer Ged¨ achtnis-
tiefe τ=1 (siehe Abb. 2)
– Ein zweischichtiges CNN mit 2 mal 3×1 Zellen und
nichtlinearen Gewichtsfunktionen (K=3), sowie einer
Ged¨ achtnistiefe τ=1.
2 Datenbasis
In diesem Beitrag werden Ergebnisse pr¨ asentiert die auf
EEG-Signalen basieren. Diese EEG-Signale wurden in der
Klinik f¨ ur Epileptologie in Bonn aufgezeichnet und dem In-
stitut f¨ ur Angewandte Physik zur Verf¨ ugung gestellt. Es han-
delt sich bei den Daten um kontinuierlich aufgezeichnete hir-
nelektrische Aktivit¨ at, welche im Rahmen von SEEG und
ECoG Messungen registriert wurden. Dazu wurden verschie-
denen Patienten Elektroden implantiert, welche insgesamt
Ableitungen von bis zu 80 Elektrodenpunkten erzeugen.
Die Daten wurden mit einer Abtastrate von 200Hz aufge-
zeichnet und in aufeinander folgende Segmente mit je 2000
Werten aufgeteilt, die jeweils einem Zeitintervall von 10 Sek.
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Abbildung 3. Oben:Verlauf von e1(m) in Abh¨ angigkeit von Segmentnummer m. (anfallsfreier Bereich) Unten:Verlauf von e1(m) des
Elektrodenpunkts TLL04 (Streifenelektrode) in Abh¨ angigkeit von Segmentnummer m. 4 Anf¨ alle. Nach jedem Anfall ist ein Einbruch von
e1(m) zu beobachten, danach ein stetiger Anstieg des Fehlers ¨ uber den Ruhemittelwert bis zum n¨ achsten Anfallsbeginn. Anf¨ alle sind durch
vertikale schwarze Linien markiert.
Tabelle 1. Implantationsschema
Streifenelektrode mit 4 Elektrodenpunkten
Streifenelektrode mit 6 Elektrodenpunkten
Tiefenelektrode mit 10 Elektrodenpunkten
miert. Zur m¨ oglichen Erkennung von Anfallsvorboten wur-
den ein- und zweischichtige Netzwerke analysiert.
3 Einschichtige lineare Netzwerke
F¨ ur das Netzwerk mit nur einer Schicht und den linearen Ge-
wichtsfunktionen wurde aus dem vorher bestimmten Fehler-
proﬁl ein Elektrodenpunkt herausgegriffen und der Verlauf
des Pr¨ adiktionsfehlers untersucht. In der interiktualen Pha-
se, also dem Zeitraum in dem kein Anfall – unabh¨ angig ob
klinisch oder subklinisch – stattﬁndet, kann ein sogenann-
ter Ruhemittelwert errechnet werden. Dazu werden aus der
interiktualen Phase die ersten 5000 berechneten Pr¨ adiktions-
fehler herangezogen. Es zeigt sich, daß der Pr¨ adiktionsfehler
w¨ ahrend der folgenden anfallsfreien Zeit nur sehr gering ab-
weicht oder diesen sogar unterschreitet. Bei voranschreiten-
der Zeit kann festgestellt werden, daß der Pr¨ adiktionsfehler
vor einem Anfallsbeginn ¨ uber den vorher bestimmten Ruhe-
mittelwert e1m ≈ 0.13 ansteigt, im Anfallsbeginn kurzzeitig
einen gr¨ oßeren Fehler aufweist und direkt im Anschluss an
den Anfallsbeginn ein erheblicher Abfall im Verlauf der Feh-
lers beobachtet werden kann. Nach diesem Abfall steigt der
Pr¨ adiktionsfehler vor einem weiteren Anfallsbeginn wieder
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entsprechen. In einem einzigen Vorverarbeitungsschritt wer-
den die Signale auf einen Wertebereich von −1≤x≤1 nor-
miert. Zur m¨ oglichen Erkennung von Anfallsvorboten wur-
den ein- und zweischichtige Netzwerke analysiert.
3 Einschichtige lineare Netzwerke
F¨ ur das Netzwerk mit nur einer Schicht und den linearen Ge-
wichtsfunktionen wurde aus dem vorher bestimmten Fehler-
proﬁl ein Elektrodenpunkt herausgegriffen und der Verlauf
des Pr¨ adiktionsfehlers untersucht. In der interiktualen Pha-
se, also dem Zeitraum in dem kein Anfall – unabh¨ angig ob
klinisch oder subklinisch – stattﬁndet, kann ein sogenann-
ter Ruhemittelwert errechnet werden. Dazu werden aus der
interiktualen Phase die ersten 5000 berechneten Pr¨ adiktions-
fehler herangezogen. Es zeigt sich, daß der Pr¨ adiktionsfeh-
ler w¨ ahrend der folgenden anfallsfreien Zeit nur sehr gering
abweicht oder diesen sogar unterschreitet. Bei voranschrei-
tender Zeit kann festgestellt werden, daß der Pr¨ adiktionsfeh-
ler vor einem Anfallsbeginn ¨ uber den vorher bestimmten Ru-
hemittelwert e1m≈0.13 ansteigt, im Anfallsbeginn kurzzeitig
einen gr¨ oßeren Fehler aufweist und direkt im Anschluss an
den Anfallsbeginn ein erheblicher Abfall im Verlauf der Feh-
lers beobachtet werden kann. Nach diesem Abfall steigt der
Pr¨ adiktionsfehler vor einem weiteren Anfallsbeginn wieder
¨ uber den Ruhemittelwert an.
Dieses Verhalten ist in den beiden Teilabbildungen der
Abb. 3 dargestellt. Der obere Teil zeigt normale also anfalls-
freie Hirnaktivit¨ at an, der untere Teil dagegen stellt das zeitli-
che Verhalten des Fehlers e1(m) w¨ ahrend eines Datensatzes
mit 4 Anf¨ allen dar. Der Ruhemittelwert wurde aus den er-
sten 5000 Werten des anfallsfreien dargestellten Zeitraums
berechnet. W¨ ahrend des Zeitraums in dem die 4 Anf¨ alle auf-
treten ist vor jedem Anfall der Anstieg von e1(m) ¨ uber den
www.adv-radio-sci.net/5/241/2007/ Adv. Radio Sci., 5, 241–245, 2007244 C. Niederh¨ ofer und R. Tetzlaff: Neuere Untersuchungen zur Pr¨ adiktion von EEG-Signalen bei Epilepsie 4 :
Abbildung 4. Oben:Verlauf von e2(m) in Abh¨ angigkeit von Segmentnummer m. (anfallsfreier Bereich) Unten:Verlauf von e2(m) der
Elektrodenpunktpaarung TLL02 (Streifenelektrode) und TL02 (Tiefenelektrode) in Abh¨ angigkeit von Segmentnummer m. 4 Anf¨ alle. Nach
jedem Anfall ist ein Einbruch von e2(m) zu beobachten, danach ein stetiger Anstieg des Fehlers ¨ uber den Ruhemittelwert bis zum n¨ achsten
Anfallsbeginn. Anf¨ alle sind durch vertikale schwarze Linien markiert.
¨ uber den Ruhemittelwert an.
DiesesVerhaltenistindenbeidenTeilabbildungenderAb-
bildung 3 dargestellt. Der obere Teil zeigt normale also an-
fallsfreie Hirnaktivit¨ at an, der untere Teil dagegen stellt das
zeitliche Verhalten des Fehlers e1(m) w¨ ahrend eines Daten-
satzes mit 4 Anf¨ allen dar. Der Ruhemittelwert wurde aus den
ersten 5000 Werten des anfallsfreien dargestellten Zeitraums
berechnet. W¨ ahrend des Zeitraums in dem die 4 Anf¨ alle auf-
treten ist vor jedem Anfall der Anstieg von e1(m) ¨ uber den
Ruhemittelwert zu erkennen.
4 Zweischichtige nichtlineare Netzwerke
Im zweiten untersuchten Fall wurde ein Netzwerk mit 2
Schichten und polynomialen Gewichtsfunktionen (k = 3)
als Pr¨ adiktorsystem ausgew¨ ahlt. Diese spezielle Netzwerk-
struktur basiert auf der Annahme, daß sich w¨ ahrend eines
epileptischen Anfalls die Art der Kopplung zwischen ein-
zelnen Hirnbereichen ver¨ andert, also demzufolge die Art der
Kopplung zwischen den 2 Netzwerkschichten. In vorliegen-
den Fall wurde zur Bestimmung eines m¨ oglichen Voranfalls-
zustands ebenfalls der Pr¨ adiktionsfehler e2(m) herangezo-
gen, um einen Vergleich beider Pr¨ adiktorsysteme zu erm¨ ogli-
chen.
Die Vorverarbeitung der EEG-Signale ist identisch, ab-
gesehen von der verwendeten Segmentl¨ ange. Hier kommen
Segmente von 15 Sekunden L¨ ange (3000 Werte) zur An-
wendung. Der Fehler e2(m) wurde gem¨ aß 2 (@) deﬁniert.
Analog zur Messung mit dem einschichtigen Netzwerk wird
auch hier ein Ruhemittelwert bestimmt. Dieser liegt bei ca.
e2m ≈ 0.05 und wurde ebenfalls aus den ersten 5000 Seg-
menten der anfallsfreien Phase bestimmt. Abbildung 4 zeigt
im unteren Teil ein ¨ ahnliches Verhalten, wie es auch im
Fall des einschichtigen Netzwerks beobachtet werden konn-
te. Vor dem Beginn eines epileptischen Anfalls steigt der
erreichte Pr¨ adiktionsfehler ¨ uber den Ruhemittelwert hinweg
an um direkt nach dem Anfallsbeginn erheblich abzufallen.
Zum n¨ achsten Anfall hin ist auch hier eine erneute Steige-
rung des Wertes von e2(m) ¨ uber den vorher bestimmten Ru-
Abbildung 4. Oben: Verlauf von e2(m) in Abh¨ angigkeit von Segmentnummer m (anfallsfreier Bereich). Unten: Verlauf von e2(m) der
Elektrodenpunktpaarung TLL02 (Streifenelektrode) und TL02 (Tiefenelektrode) in Abh¨ angigkeit von Segmentnummer m. 4 Anf¨ alle. Nach
jedem Anfall ist ein Einbruch von e2(m) zu beobachten, danach ein stetiger Anstieg des Fehlers ¨ uber den Ruhemittelwert bis zum n¨ achsten
Anfallsbeginn. Anf¨ alle sind durch vertikale schwarze Linien markiert.
Ruhemittelwert zu erkennen.
4 Zweischichtige nichtlineare Netzwerke
Im zweiten untersuchten Fall wurde ein Netzwerk mit 2
Schichten und polynomialen Gewichtsfunktionen (k=3) als
Pr¨ adiktorsystem ausgew¨ ahlt. Diese spezielle Netzwerkstruk-
tur basiert auf der Annahme, daß sich w¨ ahrend eines epi-
leptischen Anfalls die Art der Kopplung zwischen einzelnen
Hirnbereichen ver¨ andert, also demzufolge die Art der Kopp-
lung zwischen den 2 Netzwerkschichten. In vorliegenden
Fall wurde zur Bestimmung eines m¨ oglichen Voranfallszu-
stands ebenfalls der Pr¨ adiktionsfehler e2(m) herangezogen,
um einen Vergleich beider Pr¨ adiktorsysteme zu erm¨ oglichen.
Die Vorverarbeitung der EEG-Signale ist identisch, ab-
gesehen von der verwendeten Segmentl¨ ange. Hier kommen
Segmente von 15 Sek. L¨ ange (3000 Werte) zur Anwendung.
Der Fehler e2(m) wurde gem¨ aß Gollas et al. (2004) deﬁ-
niert. Analog zur Messung mit dem einschichtigen Netzwerk
wird auch hier ein Ruhemittelwert bestimmt. Dieser liegt
bei ca. e2m≈0.05 und wurde ebenfalls aus den ersten 5000
Segmenten der anfallsfreien Phase bestimmt. Abbildung 4
zeigt im unteren Teil ein ¨ ahnliches Verhalten, wie es auch im
Fall des einschichtigen Netzwerks beobachtet werden konn-
te. Vor dem Beginn eines epileptischen Anfalls steigt der
erreichte Pr¨ adiktionsfehler ¨ uber den Ruhemittelwert hinweg
an um direkt nach dem Anfallsbeginn erheblich abzufallen.
Zum n¨ achsten Anfall hin ist auch hier eine erneute Steige-
rung des Wertes von e2(m) ¨ uber den vorher bestimmten Ru-
hemittelwert zu beobachten.
5 Diskussion und Ausblick
In dieser Ver¨ offentlichung wurden 2 unterschiedlich komple-
xe Algorithmen aus dem Bereich der Pr¨ adiktion von EEG-
Signalen untersucht. Das zeitliche Verhalten der Pr¨ adiktions-
fehler e1(m) und e2(m) in der anfallsfreien Phase und in der
Voranfallsphase wurde untersucht und ein m¨ ogliches Maß
zur Vorhersage von epileptischen Anf¨ allen basierend auf den
erhaltenen Pr¨ adiktionsfehlern deﬁniert. Es wurde gezeigt,
daß sowohl mit dem zweischichtigen Netzwerk als auch mit
dem einfacheren einschichtigen Netzwerk recht gut ¨ uberein-
stimmende Ergebnisse erzielt werden konnten. Ver¨ anderun-
gen an den Kopplungen zwischen den Schichten des zwei-
schichtigen Netzwerks, die auf einen bevorstehenden Anfall
hindeuten, konnten in den bisher betrachteten F¨ allen nicht
beobachtet werden. Untersuchungen an weiteren Patienten-
daten werden zur Zeit durchgef¨ uhrt.
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